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基于连接识别的协同进化种群分割算法研究

孙晓燕, 巩敦卫, 杜学艳
(中国矿业大学 信息与电气工程学院, 江苏 徐州 221008)

摘　要: 针对已有协同进化算法种群分割方法的不足,借鉴连接识别思想,提出用分段间隔相关迭代连接识别进行

种群分割的算法,并给出算法的思想、步骤及具体实施方案. 将其应用于典型的复杂函数优化问题,简要分析算法在

搜索效率、计算复杂性等方面的性能以及相关参数对算法性能的影响,说明算法的可行性.
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Abstract: Based on the idea of linkage iden tificat ion, p iecew ise in terval co rrela t ion by itera t ion (P IC I) linkage

iden tificat ion based populat ion decompo sit ion algo rithm is p resen ted in allusion to the deficiency of ex ist ing

popu lat ion decompo sit ion m ethods in coevo lu tionary algo rithm. T he m ethodo logy, step s and stra tegies of popu lat ion

decompo sit ion are given in detail. T he perfo rm ance in search efficiency, computation comp lex ity of the algo rithm is

analyzed by op tim izing benchm ark comp licated functions and the effect of pert inen t param eters on its perfo rm ance is

also analyzed.
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1　引　　言
　　合作型协同进化算法主要是针对复杂协同适应

性问题提出的一类进化结构[1 ] ,已广泛应用于多变

量复杂函数的优化[2 ]、管理系统货存量的优化、神经

网络拓补结构和权值的优化[3 ]、模糊控制系统中模

糊规则及隶属度函数的确定[4 ]等方面.

　　合作型协同进化算法的思想是对待优化的变量

进行分组,将一个复杂多变量系统转化为多个简单

的少变量系统. 对分组后的多个少变量系统分别编

码,形成多个独立的子种群,各种群独立进化,这就

是种群分割. 这样子种群的规模远远小于原种群规

模,且大大缩短了编码长度,加快收敛速度. 由此可

见,合作型协同进化算法的一个关键技术就是种群

分割. 但是对于种群分割这一问题,其理论研究并不

充分.

　　针对已有协同进化算法种群分割方法的不足,

借鉴连接识别思想,本文提出一种用分段间隔相关

迭代连接识别进行种群分割的算法,给出算法的思

想、步骤及具体实施方案. 将其应用于典型复杂函数

的优化,简要分析了算法在搜索效率、计算复杂性等

方面的性能以及相关参数对算法性能的影响,说明

该算法是可行的.
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2　基于概率模型的连接识别算法
　　概率模型连接识别算法通过种群个体分布情

况获得变量之间的连接信息[5 ]. 本文考虑实数编码

方式,设变量 x 的第 i个和第 j 个分量 x i, x j 在种群

中各个体基因座上的值分别为 x�i = {x i, 1, x i, 2,⋯,

x i,N }和 x�j = {x j , 1, x j , 2,⋯, x j ,N },则分量 x i, x j 之间

的相关系数为[6 ]

Θij =

1
N ∑

N

p = 1

(x i, p - xθ i) (x j , p - xθ j )

V (x
�

i)V (x
�

j )

. (1)

其中: xθ i, xθ j 分别为 x
�

i, x
�

j 的平均值; V (x
�

i) ,V (x
�

j ) 分

别为 x�i, x�j 的方差. Θij 大小反映了分量 x i, x j 之间的

相关性, 若 Θij 较大, 则认为两个分量之间存在较强

的连接关系,故这里定义 Θij 值为分量 x i, x j 之间的

连接强度. 当分量个数较多且种群规模较大时,采用

式 (1) 其计算量非常庞大,因此为有效计算 Θij ,本文

采用分段间隔相关迭代 (P IC I) 算法[6 ]. 下面给出算

法的具体实施步骤:

　　Step 1: 子空间划分.

　　Step 1. 1: 将 x
�

i 和 x
�

j 构成的空间划分为 4个相

等子空间N 1,N 2,N 3 和N 4.

　　Step 1. 2: 检测各子空间个体数,若某子空间个

体数少于一设定阈值N m in , 则停止对该子空间的划

分;否则转 Step 1. 1,在各子空间中继续 4等分.

　　Step 2: 变量连接强度Θij计算. 从最小子空间开

始,倒退式往上一层空间迭代计算,记各层每个 1ö4

空间得到的连接强度值为 Θs, s = 1, 2, 3, 4.

　　Step 2. 1: 若某子空间只有一个个体,则Θs = 0;

否则用式 (1) 计算 Θs.

　　Step 2. 2: 计算上一层空间,若至少存在一个子

空间,其中的个体数大于等于N m in,则对其每一个下

层子空间的Θs取加权平均作为该层子空间连接强度

值,即

Θs = ∑
4

s= 1

N s3 Θsö∑
4

s= 1

N s. (2)

否则,用式 (1) 继续进行计算,其中的N 是所考虑子

空间内的个体数.

3　基于连接识别的种群分割算法
　　借鉴上述变量间连接识别的思想及确定变量

间连接强度的方法, 根据变量间连接强度的大小对

合作型协同进化优化变量进行分组, 实现有效的种

群分割. 设定连接强度阈值为 K p ,若 Θij ≥ K p ,则认

为变量 x i和 x j 存在紧连接关系,分别将它们放入紧

连接组中;其余变量放入一组. 针对变量分割与种群

进化之间的相互关联性, 本文给出下述两种分割算

法,分别称为一次性连接识别分割算法和进化连接

识别分割算法.

3. 1　一次性连接识别分割算法 (OL IDA)

3. 1. 1　分割步骤

　　Step 1: 初始化一种群,进行 T 代标准遗传算法

操作;

　　Step 2: 进化T 代后,运用P IC I算法计算出所有

变量间的相关系数,得到相关系数矩阵C;

　　Step 3: 根据变量间连接强度的大小进行种群

分割,分割依据下式进行:

x i∈X tigh t. sûs∈ {1,⋯, S },

if {Θij ≥ K p ûΠ x j ∈X s}∧

　{Θij < K p ûΠ x j | X s}. (3)

其中 S 为紧连接组的个数.

3. 1. 2　T 和 Kp 的取值

　　采用标准遗传算法进化 T 代,目的是获得相对

准确的个体分布信息,实现变量间连接强度的计算.

考虑计算复杂性和准确性, T 取值要适中. 若 T 取值

过大或过小, 对于准确计算 Θij 不利, 且会造成计算

浪费,因此T 的取值需在仿真中反复试探. 影响准确

分组的一个重要因素便是分组阈值 K p 的取值. 若

K p 取值较大, 则分组过滤性要求较高, 结果可能认

为所有变量都没有连接关系;反之则分组太粗,有可

能导致认为所有变量之间都有连接关系. 这里取 K p

= Cm ax - 0. 05,其中Cm ax = m ax (C ). 显然 K p 取值

随进化而动态地改变.

3. 2　进化连接识别分割算法 (EL IDA )

3. 2. 1　分割步骤

　　Step 1: 初始化一种群,进行T 1代标准遗传算法

操作;

　　Step 2: 进化 T 1 代后,运用 P IC I算法计算出所

有变量之间的相关系数,得到相关系数矩阵C;

　　Step 3: 根据变量间连接强度的大小进行种群

分割,依据如式 (3) 所示;

　　Step 4: 对分割后得到的子种群进行 T 2 代协同

进化;

　　Step 5: 对于其余变量构成的连接组,转 Step 2;

　　如此反复迭代,直至变量分割完毕.

3. 2. 2　阈值 Kp 的设计

　　在进化连接识别分割算法中, 参数 K p 亦需考

虑 3. 1. 2所述,这里采用下述 K p 取值方法:

K p = 2arctan ( t) öΠ.
即随着时间 t的增加, K p值增加,使得分组越来越精

确.

4　实例验证
　　为验证本文算法的可行性,将其应用于两类在

合作协同进化领域常用的典型函数优化问题:
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m in f 1 (x ) = 418. 982 9n + ∑
n

i= 1
x i sin ( ûx iû ) ,

x i ∈ [ - 500, 500 ], n = 10; (4)

m in f 2 (x ) = ∑
j= 2, 4, 6

i= 1, 3, 5
100 (x j - x 2

i ) 2 +

(1 - x 2
i ) 2, x i, x j ∈ [ - 10, 10 ].

(5)

其中: f 1 代表一类可分函数, 即变量间没有明显的

耦合关系; f 2 代表一类不可分函数, 即函数变量之

间 存 在 明 显 的 耦 合 关 系. 函 数 f 1 在 x =

(- 420. 968 7, - 420. 968 7,⋯) 处取得全局最小

值 0,函数 f 2在 x = (1, 1,⋯) 处取得全局最小值 0.

　　图 1为函数 f 1在 n = 2时的图形,可知该函数

存在大量的局部极小,在 x = (303, 303,⋯) 处取得

局部最优,显然该函数局部最优离其全局最优较远,

采用一般优化算法极易陷入局部最优, 故采用这个

函数可以衡量本文算法的搜索性能. 另外为增加寻

优难度, 变量个数 n = 10, 以充分说明算法的有效

性.

图 1　n = 2时函数 f 1的图形

　　图 2为函数 f 2在 i = 1, j = 2时的图形. 为增加

寻优难度,将变量个数扩展到 n = 6,以有力说明本

文算法在变量分割上的有效性.

图 2　i = 1, j = 2时函数 f 2的图形

　　 将本文提出的一次性连接识别分割算法

(OL IDA ) 和进化连接识别分割算法 (EL IDA ) 与合

作型协同进化一般分割算法 (GDA ) 在算法优化解

的质量、计算复杂性即函数评价次数两个方面进行

比较. 为消除一次运行结果中随机的影响,本文对所

有的算法均运行 20次.

　　各算法所需相关参数取值见表 1 和表 2. 其中

本文提出的两种种群分割方法子种群个数指的是连

接识别后得到的最终子种群个数, 各子种群优化的

变量即为识别后的分组. 为便于比较,设定 GDA 子

种群个数为 3, 其优化变量是等概率地从所有变量

中随机选择. 对于OL IDA , 连接识别前一般遗传算

法进化代数 T 的取值见下述分析.

表 1　函数 f 1仿真相关参数取值

算法 EL IDA OL IDA GDA

交叉概率 0. 95 0. 95 0. 95

变异概率 0. 09 0. 09 0. 09

子种群个数 3 3 3

种群规模 200 200 200

停滞阈值 t 350 350 350

停滞阈值 ∆ 0. 1 0. 1 0. 1

表 2　函数 f 2仿真相关参数取值

算法 EL IDA OL IDA GDA

交叉概率 0. 95 0. 95 0. 95

变异概率 0. 09 0. 09 0. 09

子种群个数 3 3 3

种群规模 100 100 100

停滞阈值 t 100 100 100

停滞阈值 ∆ 3 3 3

　　以相同协同进化代数T c作为终止条件:设定相

同的协同进化代数 T c (见表 1,表 2第 5行) ,比较 3

种算法搜索到的最优解,运行平均结果见表 3.

表 3　相同协同进化代数下各算法得到的最优解

算法 函数 f 1 函数 f 2

OL IDA 0. 055 0. 18

EL IDA 0. 035 0. 10

GDA 0. 055 1. 26

　　以 û f d - f û≤∆为终止条件:其中: f 为各算法

实际搜索到的最优解, f d 为期望最优解, ∆为停滞阈
值. 因为本文优化的两类函数最优值均为 0,所以实

际终止条件为 û f û ≤ ∆(∆取值见表 1, 表 2 最后一

行).

　　以搜索到相同满意解为终止条件,比较 3种算

法的协同进化次数,以比较其计算复杂性,运行结果

见表 4.

表 4　相同最优解下各算法的协同进化代数

算法 函数 f 1 函数 f 2

OL IDA 150. 5 30. 2

EL IDA 159. 3 24. 5

GDA 150 55. 6

　　从表 3和 4可知,对于可分函数,上述 3种算法
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在优化解的质量和计算复杂性方面, 其性能都是相

当的. 而对于变量间含有耦合关系的函数,在相同进

化代数的前提下, 采用进化连接识别合作型协同进

化算法搜索到最优解的质量最好, 一次性连接识别

合作型协同进化算法次之, 一般合作型协同进化算

法搜索到最优解的质量较差. 在相同精度要求的前

提下, 采用进化连接识别合作型协同进化算法搜索

最优解时协同进化的代数最少, 一次性连接识别合

作型协同进化算法次之, 一般合作型协同进化算法

的协同进化代数最多,这表明了本文算法的有效性.

　　现在讨论 T 对算法性能的影响:连接识别前进

化代数 T 对OL IDA 性能影响结果见表 5和表 6. 表

6 中分组成功率指不可分函数 f 2 (其正确分组应该

是 x 1, x 2; x 3, x 4; x 5, x 6 三组) 20 次实验可以成功分

组的概率. 在仿真过程中发现, 对于可分函数, T 取

值对算法性能的影响很微弱,表 5也证明了这一点.

其原因在于对于可分函数, 变量之间没有明显连接

关系,因此无论怎样分组都不会影响其相对关系,从

而不会影响算法性能. 对于不可分函数, T 取值对算

法性能影响较大,从表 6可以看出,在 T = 10时算

法的性能是最好的. 其原因正如 3. 1. 2所述,不正确

的分组会破坏变量之间的相对关系, 使得各子种群

之间存在强连接关系, 导致算法性能变差. 关于

EL IDA 中 T 1 和 T 2 取值对算法性能的影响与前类

似,不再赘述.

表 5　优化函数 f 1 时 T 对OL IDA 的影响

T 最优解 迭代次数

5 0. 095 150. 5

10 0. 100 159. 7

15 0. 098 158. 3

表 6　优化函数 f 2 时 T 对OL IDA 的影响

T 最优解 迭代次数 分组成功率ö◊

5 0. 32 279. 9 58

10 0. 13 210. 5 81

15 0. 21 231. 3 62

　　综上分析,若事先不知道待优化对象变量之间

是否存在耦合关系,或存在什么样的耦合关系时,采

用本文给出的算法对其变量进行分组是完全可行

的. 当然, 连接识别的过程需要一定计算量, 在目前

的计算机条件下这是不成问题的, 故本文算法对于

合作型协同进化算法种群分割方法具有较好的理论

指导意义.

5　结　　语
　　针对协同进化算法关键技术——种群分割方法

存在的不足,本文借鉴连接识别思想,提出用分段间

隔相关迭代连接识别进行种群分割的算法,给出了

算法的思想、步骤及具体实施方案. 基于典型复杂函

数的优化,简要分析了算法在搜索效率、计算复杂性

等方面的性能及相关参数对算法性能的影响,说明

算法的可行性,为协同进化种群分割算法提供了理

论指导. 用分段间隔相关迭代连接识别设计合作型

协同进化算法中代表个体选择是进一步要研究的内

容.
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